
基于语谱图融合的语音增强 

Speech Enhancement Based on Spectrograms Fusion 

学科专业： 计算机科学与技术  

作者姓名： 史 昊 

指导教师：      王龙标   教授 

答辩日期 2020 年 12 月 6 日 

答辩委员会 姓名 职称 工作单位 

主席 陈彧 教授 天津理工大学聋人工学院 

委员 
于强 副教授 天津大学智能与计算学部 

贺瑞芳 教授 天津大学智能与计算学部 

天津大学智能与计算学部 

二〇二〇年十二月 





独创性声明

本人声明所呈交的学位论文是本人在导师指导下进行的研究工作和取得的

研究成果，除了文中特别加以标注和致谢之处外，论文中不包含其他人已经发

表或撰写过的研究成果，也不包含为获得 天天天津津津大大大学学学或其他教育机构的学位或

证书而使用过的材料。与我一同工作的同志对本研究所做的任何贡献均已在论

文中作了明确的说明并表示了谢意。

学位论文作者签名: 签字日期: 年 月 日

学位论文版权使用授权书

本学位论文作者完全了解天天天津津津大大大学学学有关保留、使用学位论文的规定。特授

权天天天津津津大大大学学学 可以将学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检索，并

采用影印、缩印或扫描等复制手段保存、汇编以供查阅和借阅。同意学校向国

家有关部门或机构送交论文的复印件和磁盘。

(保密的学位论文在解密后适用本授权说明)

学位论文作者签名: 导师签名:

签字日期: 年 月 日 签字日期: 年 月 日





摘摘摘 要要要

在近些年，作为人机交互的一种重要方式，人们更加广泛地关注语音产品。

语音产品的广泛应用，极大的解放了人们的双手，从而使日常生活变得更为方

便。在较为干净的情况下，排除说话人自身的因素，语音应用已经能够取得很

好的性能。例如，语音识别能够在干净的环境下，获得超过95%的准确率。但

是，大量的噪声往往会在现实环境下存在，语音应用的性能也因此会受到极大

的影响。从带噪语音信号中提取干净的语音信号的一种常用技术，被称为语音

增强。

深度学习技术在近些年不断的发展，使得基于深度学习的语音增强方法吸

引了越来越多研究者的关注。使用含有大量噪声种类和说话人的数据来训练一

个深层神经网络，使得网络能够很好的处理非稳态噪声。深度学习语音增强的

两种学习方式是直接映射和掩蔽。直接映射的方式是利用深层神经网络的强映

射能力，利用深层神经网络直接得到谱图信息。而掩蔽的方式则是利用深层神

经网络先得到一个掩膜，然后再用这个掩膜对带噪语谱图进行处理，最后得到

增强的谱图信息。并且，通过直接映射和掩蔽得到的增强系统之间存在一定的

互补性。

在这篇论文中，我们进一步利用这两个学习目标之间的互补性，设计了基

于最小差别掩蔽的语谱图融合系统。利用最小差别掩蔽，提取不同语谱图中较

好的部分。并将这些提取的部分重新融合成一张新的语谱图，从而提升语音增

强的性能。在此基础上，我们使用了注意力机制更好的建模，并尝试了多种建

模方式，来探究更有效的获得嵌入的方式。使用了增强语音的相位信息，来解

决短时傅里叶逆变换时的不一致性。 REVERB数据集上的实验表明，语谱图和

最小差别掩蔽之间具有很强的特征互补性。所提出的系统可以一致且显着地改

善PESQ和SRMR，例如在所有真实数据中，平均SRMR增益为1.22。此外，我们

的系统通过对信号干扰比率，信号失真比率，信号人造比率的感知评估，不断

改进定量评估。

关键词：语音增强，语谱图融合，最小差别掩蔽，深度学习
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ABSTRACT

As an important way of human-computer interaction, people have gained widespread

attention to speech applications in recent years. The wide application of speech applica-

tions has greatly liberated people’s hands, thus making daily life more convenient. In a

relatively clean situation, excluding the speaker’s factors, speech applications have been

able to achieve excellent performance. For example, in a clean environment, speech

recognition can reach an accuracy rate of more than 95%. However, a lot of noises are

existed in real life, and these noises will greatly affect the performance of voice applica-

tions. Speech enhancement is a common technique for extracting clean speech signals

from noisy speech signals.

Deep learning technology has made big progress in recent years, deep learning-

based speech enhancement methods have attracted more and more attention. The net-

work can handle unstable noise well when using data containing a large number of noise

types and speakers to train a deep neural network. Direct mapping and masking are two

kinds of deep learning-based speech enhancement. The method of direct mapping is

to use the strong mapping ability of the deep neural network and directly use the deep

neural network to obtain the spectrogram information. The way of masking is to use a

deep neural network to first obtain a mask, and then use this mask to process the noisy

spectrogram, and finally obtain enhanced spectrogram information. Moreover, there is

a certain complementarity between these two kinds of enhancement methods.

In this paper, we further utilize the complementarity between these two learning

targets to design a spectrogram fusion system based on minimum difference masks.

This system uses the minimum difference masks to extract the better parts of different

spectrograms, and recombines these extracted parts into a spectrogram to improve the

performance of speech enhancement.. On this basis, we used the attention mechanism

for better modeling, and tried a variety of modeling methods to explore more effective

ways to obtain embedding. The phase information of the enhanced speech is used to

solve the inconsistency in the short-time inverse Fourier transform. The experiments

on the REVERB challenge show that a strong feature complementarity between spec-

trograms and MDMs. Moreover, the proposed framework can consistently and signifi-

cantly improve PESQ and SRMR, e.g., an average SRMR gain of 1.22 in all real data.
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Besides, our system consistently improves the quantitative evaluation by the perceptual

evaluation of speech quality, signal-to-distortion ratio, signal-to-interference ratio, and

signal-to-artifact ratio.

KEY WORDS：：： Speech enhancement, spectrograms fusion, minimum difference

masks, deep learning
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

本章首先对课题的研究背景，以及课题的研究意义进行介绍，即什么是语

音增强、为什么要进行语音增强，以及对目前语音增强研究中存在的问题进行

分析介绍，然后阐述近几年来语音增强的国内外研究现状，再根据现有研究中

存在的问题提出本课题的研究内容以及本课题的贡献点，最后简述本文的整体

组织结构。

1.1 研究背景及意义

近些年来，语音应用收到了很多的关注，例如苹果的Siri等，这极大的方便

了人们的生活。人们可以直接用语音唤醒想要操作的设备，将语音作为人机交

互的重要手段，发送指令，来操作机器，例如：在车载环境下，利用语音交互让

系统播放歌曲或者调出导航；目前微信登陆时，可以利用声音锁来登陆等。但

是，现实环境中往往存在大量的噪声 [1]，而语音应用的性能则会受到这些噪声

极大的影响 [2,3]。在干净语音环境下，语音识别的性能可以达到95%以上的准确

率，而在噪声存在时，语音识别的性能则会降低到40%甚至以下的准确率。因

此，以什么样的方式来对带噪语音信号进行处理，进一步提升语音应用的性能

是很重要的一项任务。

自IEEE Automatic Speech Recognition and Understanding Workshop (ASRU)

在2015发布 the 3rd CHiME Speech Separation and Recognition Challenge (CHiME-

3) 挑战赛以来，语音增强任务显然得到了更多人的关注，许多更为困难的语音

增强任务也被提出。 CHiME-3场景是在每天嘈杂的环境中使用的多麦克风平板

电脑设备的语音识别。其中包含了四种不同的噪音设置：咖啡厅，路口，公共交

通和步行区。由于CHiME-3的成功，于2016年发布的the 4th CHiME Speech Sep-

aration and Recognition Challenge (CHiME-4)吸引了更多参赛者。如果说CHiME-

3和CHiME-4已经是较难的任务，那么the 5th CHiME Speech Separation and Recog-

nition Challenge (CHiME-5) 的提出，则将难度突然加大了很多。 CHiME-5的目

标是在日常家庭环境中进行远距离麦克风对话语音识别的问题。语料库是从真

实家庭中进行的二十次真实晚餐聚会中收集的。因为没有模拟数据，所以在真

实数据上的使用，仍存在很多盲区，导致性能还不是很好。而2020年的the 6th

CHiME Speech Separation and Recognition Challenge (CHiME-6)仍是在CHiME-5基

1
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础上，进一步探索提升在真实家庭场景下多说话人语音识别的性能的可能。

语音增强的目标即是从带噪语音信号中提取干净语音成分。语音增强可以

分为两种 [4]：传统的语音增强 [5,6]和基于深度学习的语音增强 [4]。传统语音增强

方法往往会对语音信号进行数学建模的过程中，做一些假设，从而简化模型。

传统语音增强算法在稳态噪声 [7]时，往往能够取得很好的性能。但是这些语音

增强系统在噪声处于非稳态时，他们的性能会急剧下降。此外，传统语音增强

算法有时也会引入音乐噪声 [8]，这也会影响语音应用的性能。深度学习在近些

年有了特别大的发展，所以截止到目前为止，很多研究者将注意力投入到基于

深度学习的语音增强研究中。深层神经网络具有十分强的非线性映射能力，利

用这种强映射，不需要对语音信号假设，并且在处理非稳态噪声时也能取得更

好的性能。

基于深度学习 [9]的语音增强在近些年通过网络模型结构、学习方式等方面

的研究，已经取得了很大的提升。但是，其学习目标可分为两类：基于直接映

射作为学习目标的语音增强和基于掩蔽作为学习目标的语音增强 [4]。虽然这两

种学习目标在多目标学习的框架中，被证实出有一定的互补性 [10]。但是，目前

仍然缺少更多的研究，来验证并利用通过这两个学习目标训练的语音增强系统

之间的互补性。

为了回答上面的问题，我们在本论文中提出了基于语谱图融合的语音增强

系统。我们设计了最小差别掩蔽，并且利用最小差别掩蔽，提取多张语谱图当

中较好的部分，并且将这些部分重新融合成一张新的语谱图。本方法进一步利

用了基于直接映射和掩蔽的语音增强系统之间的互补性，可以为后续的研究做

铺垫。因此，本文研究的基于语谱图融合的语音增强任务具有一定的研究价值

和意义。

1.2 研究现状及存在的问题

本文的语音增强着眼于提升人耳听觉感受，使人们能更舒服的听带噪语音

信号。虽然传统语音增强方法在处理稳态噪声 [7]时，有很好的性能。但是，传统

语音增强的性能当噪声处于非稳态时，这些系统的性能会收到极大影响。此外，

利用传统语音增强方法处理带噪信号，有时则会引入音乐噪声 [8]。近些年，深度

学习理论被不断完善和发展，基于深度学习的语音增强方法 [4]也受到了广泛的

应用。深层神经网络极强具有很强的非线性映射能力，研究者利用这种映射能

力，采用监督式学习 [11]方式，对时域或者频域的语音特征进行处理，并还原成

增强后的语音信号。

在基于深度学习的频域语音增强方法中。 Xu等 [12]提出的框架，据我们了
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解，是最早一批将深度学习技术应用到语音增强应用中的工作。首先，利用受

限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine, RBM） [13]将深层神经网络（Deep

Neural Network, DNN）逐层预训练。然后，再利用整体调优的方式，对深层神

经网络训练。相较于传统语音增强方法 log-minimum mean squared error （L-

MMSE） [14]，此方法在多种噪声类型下都取得了较好的性能。基于上述工作，

Xu et al. [15]发现特征输入到网络前，先采用拼帧处理，有益于语音增强任务。拼

帧是指在预测当前帧时，引入当前帧的前几帧和后几帧，将这些帧作为一个整

体，作为一个特征输入到神经网络中。除了对输入特征的改进外，使用较大的

训练数据集训练神经网络能得到更好的增强性能。此外，在训练数据中加入多

种类的噪声也有益于深度学习语音增强的鲁棒性 [16]。

除了这些研究，很多研究者也对神经网络的结构进行了深入且全面的比

较。 Hub等人在对猫的视觉皮层中细胞的研究基础上，提出卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN） [17]。卷积神经网络是特殊设计的拟生物

大脑皮层构。卷积层、池化层、激活函数、全连接层这四个部分组成了卷积神

经网络。神经网络的复杂程度通过使用局部连接、权值共享和降采样这几项操

作而被极大的降低。并且，通过引入多卷积核，可以让网络提取多个特征空间

的特征。而循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN） [18]则通过引入时序

的概念。尽管可以通过帧扩展将时间信息合并到DNN训练中，但由于没有明确

地建模相邻帧之间的关系，因此在建模长期声学环境时仍然存在局限性。循环

神经网络可以通过使用前一帧和当前帧之间的递归结构来捕获长期上下文信息

并做出更好的预测来缓解此问题。利用不同种类网络各自的特点，将多种网络

设计到一个模型中 [19]，会使得语音增强获得更好的增强效果。

此外，一些设计的神经网络结构也能在语音增强任务上取得较好的效果。

U-Net [20]结构在很多任务上被证明有效，同样可以在语音增强任务中取得很好的

效果。 U-NET结构首先通过多次下采样，提供整个图像中的上下文语义信息。

然后，经过级联操作从编码器直接传递到同高度解码器上的高分辨率信息，极

大地为分割、提供更加精细的特征信息。生成对抗网络（Generative Adversarial

Network, GAN） [21]通过使用生成和对抗的思想，使用鉴别器来判断生成器的效

果，并通过引入鉴别器的某些信息，在一定程度上减轻了生成器可能带来的负

面影响。生成对抗网络启发自博弈论中的二人零和博弈，整体网络包含一个生

成模型（Generator, G）和一个判别模型（Discriminator, D）。生成模型生成输入

带噪的语音特征，输出增强后的语音特征；判别模型是一个二分类器，判别输

入是干净特征还是增强特征。当增强的特征分布越接近干净语音特征时，判别

模型输出的概率越高，反之亦然。对抗生成模型的优化过程是一个“二元极小极

大博弈（minimax two-player game）”问题 [22]：在训练生成器时，先将判别器固
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定，更新生成器模型的参数；而训练判别器时，则将生成器固定，只专注于训练

判别器模型；生成器和判别器交替迭代训练，使得对方的错误最大化。此外，通

过引入判别模型的损失，也可以缓解均方误差（Mean Squared Error, MSE）[23]作

为损失函数的缺陷可能不适合人类听力的问题。

神经网络的学习方式对于语音增强的性能提升也是十分重要的。最小均方

误差作为损失函数可能无法模拟人耳听觉模型。为了更适合人类的听力，一些

语音增强系统还使用评估指标作为损失函数，例如，短时目标清晰度（Short-

time objective intelligibility, STOI） [24,25]。通过计算网络预测的输出和标签之间

的短时目标清晰度的误差，再将此误差以反向传播的方式训练深层神经网络，

从而得到更适合人耳听觉感受的网络输出。还有些模型，会根据不同的信噪比

（Speech-to-Noise Ratio, SNR） [26]训练不同的网络 [27]。首先，网络会分别训练一

个分类器和针对不同信噪比的多个语音增强模型。分类器的任务是区分当前需

要增强语音的信噪比，而每一个信噪比都会有一个对应的语音增强模型。结合

分类器来选择对应信噪比的语音增强模型，来降低网络模型泛化的负面影响。

也有一部分工作针对低信噪比的情况，通过渐进式学习方式 [28]逐步提高结果。

基本思想是从小处着手，学习任务中较容易的方面或子任务，然后逐渐增加难

度等级。特定于基于深层神经网络的语音增强，在深层神经网络训练中，从嘈

杂语音到纯净语音的直接映射过程被分解为多个阶段，并且每个阶段都实现了

信噪比增益。每个阶段的信噪比增益可以促进下一阶段的后续学习。简单堆叠

多个深层神经网络 [29]也显示了对语音增强任务有性能的提升。增强任务和其他

任务的组合也可以彼此增强，例如：语音后验图（Phonetic Posteriorgrams, PPG）
[30]与增强之间存在一定的相关性 [31]，在结合训练时，可以提升两个任务的性

能。

迁移学习 [32]是另一个在语音任务中，很常用的一种训练方式。监督学习任

务往往能够得到很好的性能，训练一个性能较好的深层神经网络需要大量的标

注数据，具有大量标注好的数据对于监督学习任务时十分重要的。但是标注数

据是一项枯燥无味且花费巨大的任务，而迁移学习的提出则是为了解决利用无

标签数据的问题，也因此受到越来越多的关注。转移学习可以通过在大型数据

库上进行训练并在小型数据库上进行微调来提高模型在更贴近于小型数据库上

数据分布的性能。多目标学习（Multi-target Learning, MTL） [4]作为一种特殊的

迁移学习 [33]自从被提出后，就受到广泛的关注。通过共享神经网络中的很多参

数，在同一个模型中，同时得到多种特殊输出，将多种任务同时处理。在利用

多目标学习时，当多目标学习的任务是相关或存在一些互补性时，多目标学习

训练的深层神经网络往往要优于单目标学习训练得到的深层神经网络。通过将

梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coefficents, MFCC）[34]、掩蔽和语谱
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图同时作为输入和输出，网络取得了相较于单独对语谱图输入输出系统更优的

性能 [10]。此外，利用多目标学习，语音增强任务也可以和其他语音任务，在一

个模型中同时完成多种不同的任务，例如语音识别任务 [35]。

近两年，随着端到端（End-to-end） [36]概念在语音增强上的不断发展，通过

深层神经网络，在时域波形 [37]上直接对带噪语音信号的时域波形进行处理，成

为了现实。在许多文献中，时域语音增强基本上使用卷积神经网络或完全卷积

神经网络（Fully Convolutional Neural Network, FCN） [38]作为网络结构。采用时

域语音增强的好处是可以避免引入相位信息。经过长时间的研究，研究人员发

现相位信息对于语音增强也很重要 [39]。然而，由于没有固定的相位信息定律并

且存在诸如相位缠绕之类的问题，因此难以处理相位信息。因此，在基于深度

学习的早期频域语音增强中，仅处理幅度信息，然后以噪声相位重构波形 [40]。

考虑逆傅里叶变换（Inverse Short-time Fourier Transformation, ISTFT）时增强频

谱图和噪声相位之间的不一致 [39]。处理相位的最简单方法是迭代 [41]。首先，利

用增强后的幅度信息和噪声相位重建波形，然后提取重建波形的相位，然后使

用重新提取的相位重建波形。通过重复迭代，可以改善效果。时域语音波形信

号通过短时傅里叶变换（Short-time Fourier Transformation, STFT）[42]将信号以频

域形式表示。语谱图是 [43]频域语音增强系统的最常见特征。频谱图是一个三维

结构：一个轴表示时间，第二个轴表示频率，第三个轴表示在特定时间特定频

率的幅度。另外，由于提取的特征在T–F域中表示，因此需要相位信息 [44]来重构

波形，并且信号再次在时域信号中表示。虽然时域语音增强模型已经有了很大

的提升，但是目前更多的工作还是集中于频域语音增强方法中。

尽管基于深度学习的语音增强发展已经有了长足的进步，但是目前学习目

标只有两种：直接映射或者基于掩蔽的方法。直接映射是利用深层神经网络的

强映射能力，利用网络直接预测得到增强后的语谱图 [43]。而基于掩蔽的方法则

是利用深层神经网络先预测得到掩蔽，然后利用预测的掩蔽对带噪语谱图进行

噪声抑制。此外，基于掩蔽的方式和直接映射方法在不同情况下显示出不同的

效果 [18]，这显示出一些互补性。虽然通过多目标学习的方式可以利用此互补性，

目前对于这两种学习目标获得的语音增强系统之间的互补性没有更多的研究。

1.3 主要工作及贡献

本课题主要研究基于语谱图融合的语音增强，进一步探索基于直接映射和

基于掩蔽的语音增强得到的语谱图之间的互补性。主要包括基于多目标学习的

语音增强系统、基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统及基于注意力机制的语谱

图融合系统三个部分。
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（一）基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统：我们设计了最小差别掩蔽

（Minimum Difference Masks, MDM）来提取多个语谱图中较好的部分。然后基

于此，设计了语谱图融合系统，在混响数据集上设计相关实验。构建语谱图融

合系统存在两个挑战。首先是真实场景的非线性性质。尽管以前通过平均语谱

图进行线性融合显示出良好的性能，但它无法通过简单的线性处理融合具有不

同模式的各种系统。第二个是建立大规模的融合系统是不现实的。

1）在第一阶段，我们使用多目标学习并根据进行屏蔽和映射，以获取不同

的学习目标频谱图，而不是构建具有大量资源的各种系统。对于非线性频谱图

融合，我们设计了最小差别掩蔽来对T-F点进行分类，该箱最接近频谱图中的标

签。

2）在第二阶段，使用深度神经网络对最小差别掩蔽进行估算，以获取不同

频谱图的最佳部分。我们在第一阶段使用语谱图图，在第二阶段使用最小差别

掩蔽将第一阶段得到的语谱图图重组为一个语谱图。

（二）基于注意力机制的语谱图融合系统：基于最小差别掩蔽的语谱图融

合系统虽然在混响数据集上展现了很强的去混响性能，但仍存在很多问题。首

先，使用最小差别掩蔽将频谱图的最佳部分融合到一个新的频谱图中，可能会

破坏神经网络预测的频谱图的数据分布，从而导致频谱图不连续。其次，在融

合过程中可以获得多个语谱图。尽管如此，它仍不使用这些语谱图来获取新的

相位信息来代替原始的噪声相位，这很可能导致语谱图不一致。

在最小差别掩蔽的语谱图融合系统的基础上，我们提出了基于注意力机制

的语谱图融合系统：

1）为了获得更好的频谱图连续性，我们在损失函数中添加了一个正则项。

2）为了减轻频谱图的不一致，我们使用线性融合波形的相位来重构最终波

形，因为迭代信号重构可以产生更好的重新合成语音。

3）为了获得更好的神经网络建模能力，采用了注意机制。我们已经尝试了

多种嵌入多个频谱图的方法作为注意力机制的输入。

1.4 论文结构

针对基于语谱图融合的语音增强研究，本文章从五个章节分别展开论述，

具体的论文结构组织安排如下所示：

在本章中，我们首先介绍了本文的研究背景及意义，然后我们着重介绍了

研究现状及目前存在的问题。最后，我们介绍本文的主要工作及本文的贡献。

在第二章中，我们介绍语音增强模型。我们首先介绍了语音增强的框架及

特征提取，然后我们介绍基于深度学习的语音增强模型及在本文中会使用到的
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评测指标。

在第三章中，我们首先对基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统进行描述。

然后我们分别给出最小差别掩蔽和基于语谱图融合的语音增强的详细模型介绍。

最后，我们展示在REVERB数据集上的实验结果。并对实验结果进行分析和讨

论。

在第四章中，我们完善基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统，提出了基于

注意力机制的语谱图融合系统。我们首先整体介绍此系统，然后介绍注意力机

制，加入怎样的正则项来限制网络学习。此外，我们设计了多种网络嵌入方式，

作为注意力机制的输入，来探究哪一种建模方式更有效。最后，我们用线性融

合波形的相位信息替换带噪语谱图的相位信息来还原波形。实验的内容在本章

也显示。

第五章首先对研究生以来的科研工作进行总结，然后对未来的研究方向进

行了展望。
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第 2章 语音增强模型介绍

本章主要介绍频域语音增强的方法。首先，我们介绍语音增强的框架，并

对常用的特征提取方法进行介绍。然后，我们介绍基于深度学习的语音增强方

法。最后，给出本文中使用的评测指标。

2.1 语音增强框架

我们可以将麦克风接收到的语音信号建模为：

y(t) = s(t) + n(t), (2-1)

其中y和s分别表示接收到的和干净的语音信号，而n表示加性噪声。 t表示的是

时间点。 y首先采用短时傅立叶变换来表示频域中的时域信号，然后获得相位和

语谱图。最常见的基于深度学习的语音增强系统，是使用深层神经网络，从带

噪语音信号y获得增强的语谱图。通过使用逆短时傅立叶逆变换，从增强的语谱

图和噪声相位重构s。

图 2-1 语音增强框架:利用深层神经网络，增强语谱图的振幅信息，然后将增强后的语
谱图振幅信息和带噪语谱图的相位信息重构成增强时域波形。

2.2 传统的特征提取方法

虽然现在基于深度学习的语音增强已经十分流行，但是在这些系统中，仍

然使用传统的语音特征提取方法提取到的特征。在本小节中，我们会介绍语谱

图，语谱图是目前在语音增强中最常用的特征之一。
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2.2.1 语谱图图像

语谱图是频域语音增强系统的最常见特征。频谱图是一个三维结构：一个

轴表示时间，第二个轴表示频率，第三个轴表示在特定时间特定频率的幅度。

图2-2是一个语谱图的示例。

图 2-2 语谱图的示例：横轴表示的是时间，纵轴是频域，颜色深浅表示值的大小，值越
大颜色越深。

根据加窗时窗的大小，可分为宽带语谱图和窄带语谱图。窄带语谱图具有

非常好的频率分辨率，但是时间分辨率不理想。窄带语谱图，有精细的频率分

辨率，共振峰的大致位置不能很好在图中体现出，即基波的变化特性不能被很

好的展示。而宽带语谱图与窄带语谱图相反，宽带语谱图具有很好的时间分辨

率，但是宽带语谱图具有较低的频率分辨率，声音的纹理特性无法很好的体现。

随之而来的则是具有很好的时变特性，共振峰的大致位置可以很好的被分辨出，

但是无法很好的分辨出谐波结构。

2.2.1.1 语谱图定义

语音信号的时域分析和频域分析是信号分析的两种重要处理分析方法，但

是当单独使用这两种方法单独进行分析时，他们都有其局限性。具体表现在：

语音信号的频率信息在时域分析的时候，没有直观的表示；而声音信号随时间

的变化在频率信息分析的时候，则无法很好的表达。因此，为了充分分析信号

的时间和频率信息，人们开始致力于研究信号的时频信息，将和时间序列相关

联的傅里叶分析得出的图形叫做语谱图。语谱图是一种使用三维的方式来显示

信号的频谱，其中纵轴代表的是频率信息，横轴表示的是时间信息，任意给定

的频率信息和给定的时间信息对应的坐标点表示的是能量信息，通过灰度或颜

色的深浅来表示，其代表的是能量的大小，颜色越深，表示该点的能量值越大，

反之，则表示该点的能量值越小。

2.2.1.2 语谱图的提取

由于语音信号是一个非平稳态、时变的过程，随着时间的变化，其特性以及

表征其本质特征的参数也是不断变化的。因此，在处理语音信号时，无法将一

段长时间的语音信号当作平稳信号，以数字信号处理技术对这段语音进行处理

和分析。但是，由于不同的语音信号是有声门的激励脉冲通过声道产生的，而
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声道，即人的口腔肌肉运动相对于语音的频率来说是很缓慢的。在一个“短时

间”的范围内，声道的形状是不变的，而这段语音信号我们一般认为其是稳态

的、不随时间变化而改变的，一般这个“短时间”处于10毫秒到30毫秒之间，此

外，男人和女人的时间是有差别的。由于假设语音信号在短时间内具有平稳的

特性，所以人们常常认为在短时间内语音信号是一个准稳态的过程。因此，在

提取语谱图时，首先对语音信号进行分帧处理，帧长一般选择10到30毫秒之间。

为了使帧与帧之间能够保持相对的平滑，并且突出每一帧中的一部分信号，保

持其连续不间断性，每一帧与每一帧之间设置有一定的重叠，即帧移。以帧移

时间上的差别，每一帧提取得到的特征可以组成一个序列。帧移与帧长的比值

通常设置为 0 – 1/2。通过可以移动的窗函数对语音信号进行加权的方法，叫做

分帧操作。也就是用某一个窗函数w(t)乘以s(t)，从而形成加窗的语音或声音信

号，即sw(t) = s(t) ∗ w(t)。窗函数一般选取汉明窗，其公式为：

f id =

 0.54 − 0.46cos [2πt/ (T − 1)] , 0 ≤ n ≤ T − 1
0, t = others

(2-2)

其中T表示帧长，w(t)表示窗函数。

语音信号或声音信号通过短时傅里叶变换将每一帧语音信号转到频域上进

行处理。短时傅里叶变换的定义为：

Xt

(
e jw

)
=

T−1∑
m=0

x (m) w (t − m) e− jwm (2-3)

有定义可以看出，窗选语音信号的标准傅里叶变换实际上就是短时傅里叶变换。

窗函数w(t−m)是一个“滑动的”窗口，随t的变化而沿着语音信号序列s(m)滑动。

最终每一帧特征参数组成特征参数的时间序列，时间信息以横轴表示，频率信

息以纵轴表示，灰度表示能量大小信息的语谱图特征。

2.2.1.3 语谱图振幅和相位信息

语谱图包含振幅和相位两部分。我们以下面的公式表示对信号做短时傅里

叶变换：

specy = S T FT (y), (2-4)

其中，specy是对y做短时傅里叶变换后的频域信号。语谱图振幅信息则可以表示

为：

magy = |specy|
2, (2-5)

而语谱图相位信息则可以表示为：

phay = phase(specy). (2-6)
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2.3 基于深度学习语音增强

基于深度学习的语音增强在近几年吸引了很多研究者的关注。目前，常见

的学习目标可以分为两类：映射目标和掩蔽目标。学习目标对于基于深度学习

的语音增强至关重要。在这一小节中，我们首先分别介绍直接映射的语音增强

和基于掩蔽的语音增强。然后，我们介绍一种基于多目标学习的语音增强方法。

2.3.1 直接映射的语音增强

映射方法 [12]使用神经网络直接获取增强的频谱图。映射目标的损失函数如

下：

LMP =
1

t ∗ f

∑
t, f

(spcMP(t, f ) − spcc(t, f ))2 , (2-7)

其中t和 f分别表示时间和频率。 spcMP是估计的映射频谱图， spcc是干净的频

谱图。 LMP 是直接映射语音增强的损失函数。图2-3是直接映射的语音增强的框

架。

图 2-3 直接映射的语音增强的框架：利用深层神经网络的强映射能力，直接预测得到增
强语谱图的振幅信息。训练时，需要利用干净语谱图的振幅信息与深层神经网络的输出计

算损失量。

2.3.2 掩蔽的语音增强

基于掩蔽的语音增强包含两种，第一种是以掩蔽作为学习目标。这需要利

用带噪语谱图和干净语谱图来计算一个理想的掩蔽。然后将此掩蔽作为学习目

标，来监督训练。

另一种方式，信号近似（SA） [45]是屏蔽目标。它训练了一个比率掩码估计

器，该比率估计器可以使干净语音的频谱幅度与估计语音的频谱幅度之间的差

12
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异最小。 SA的损失函数如下：

LS A =
1

t ∗ f

∑
t, f

(spcS A(t, f ) − spcc(t, f ))2

=
1

t ∗ f

∑
t, f

(spcn(t, f ) ∗ mask(t, f ) − spcc(t, f ))2 ,

(2-8)

其中spcn表示噪声频谱图， spcS A是通过SA获得的频谱图，并且mask表示估计的

掩码。在利用深层神经网络估计到掩蔽之后，我们利用此掩蔽来降噪。图2-4是

基于掩蔽的语音增强的框架。

图 2-4 基于掩蔽的语音增强的框架，利用深层神经网络预测得到掩蔽值，可以分为以掩
蔽作为学习目标和以谱图作为学习目标两类：以掩蔽作为学习目标时，需要先利用干净语
谱图、带噪语谱图的振幅信息计算掩蔽值，然后利用这个计算好的掩蔽值作为标签，来训
练深层神经网络；而以频谱作为学习目标时，需要将网络的输出首先与带噪语谱图相乘得
到增强后的语谱图振幅信息，再将此振幅信息，与干净语谱图的振幅信息计算损失，训练

网络。

2.3.3 多目标学习的语音增强

多目标学习 [10,18]的想法是在一个模型中学习不同的目标。在多目标学习的
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语音增强中，我们利用一个模型同时学到直接映射和基于掩蔽的语音增强系

统。

LMT L = LMP + αLS A, (2-9)

其中α是对应于神经网络对偶输出的两个MSE项的权重系数。这样，我们可以获

得两个频谱图：直接映射的语谱图和基于掩蔽的语谱图。图2-5是基于掩蔽的语

音增强的框架。

图 2-5 基于多目标学习的语音增强的框架利用深层神经网络，同时进行直接映射和掩
蔽，可以得到基于映射的语谱图振幅信息和基于掩蔽的语谱图振幅信息。

2.4 评测指标

我们在本文中使用的评测指标有以下几个：

(-) 语音质量的感知评估（The perceptual evaluation of speech quality, PESQ）
[46]。是ITU-T（国际电信联盟电信标准化部）在P.862 建议书中提供的客

观MOS（Mean Opinion Scores）值评价方法。 PESQ 引入了认知模型来

描述参考语音信号与失真语音信号在听觉变换过程中产生的干扰差，通

过模拟不对称和对称语音信号不同部分的不同加权改进了客观评估分值

与MOS分值的相关性。

(-) 语音混响调制能量比（The speech-to-reverberation modulation energy ratio,

SRMR） [47]。将混响语音作为输入，计算8通道调制滤波器中前4频带和

后4频带的调制能量比，将该比值作为可懂度客观预测分数。

(-) 信号失真比率（Signal-to-distortion ratio, SDR） [48]。是为了评估语音处理

算法性能的一种客观度量指标，已公开在BSS eval [48]工具箱中

(-) 信号干扰比率（Signal-to-interference ratio, SIR） [48]。

(-) 信号人造比率（Signal-to-artifact ratio, SAR） [48]。
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2.5 本章小结

在本章中，我们首先介绍了频域语音增强的框架。然后着重介绍了语谱图

是什么及其提取的方式。然后介绍了基于深度学习的语音增强方法，我们分别

介绍了直接映射的语音增强、掩蔽的语音增强和多目标学习的语音增强。最后，

我们介绍了本文使用的评测指标。
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第 3章 基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统

语谱图融合是合并互补语音增强系统的有效方法。通过对多个语谱图求平

均值，先前的线性语谱图融合显示出出色的性能。但是，具有不同功能的各种

系统无法应用此简单方法。在这项研究中，我们设计了最小差别掩蔽（MDM），

以根据距标签的最接近距离对频谱图中的时频点分档进行分类。然后，我们提

出了一种用于语音增强的两阶段非线性语谱图融合系统。首先，我们进行基于

多目标学习的语音增强前端模型，以同时获取语谱图。然后，估计最小差别掩

蔽会采用不同语谱图的最佳部分。我们在第一阶段使用语谱图，在第二阶段使

用最小差别掩蔽重组时频点。我们利用the REVERB challenge 数据集的实验表

明，语谱图和最小差别掩蔽之间具有很强的特征互补性。此外，建议的框架可

以持续且显着改善PESQ和SRMR，无论是真实数据还是模拟数据，例如，所有

模拟数据的平均PESQ增益为0.1，所有真实数据的平均SRMR增益为1.22。

在本章中，我们首先对基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统进行概述。然

后，介绍最小差别掩蔽的方法。紧接着，我们介绍基于语谱图融合的语音增强。

最后，我们对实验结果进行分析。

3.1 方法概述

语谱图融合系统旨在将多张互补的语谱图融合成一张新的语谱图。基于最

小差别掩蔽的语谱图融合系统则是通过预测最小差别掩蔽，利用最小差别掩蔽

分别提取相应语谱图中较好的部分，然后将这些部分重新融合成一张新的语谱

图。

为此，我们设计了用于语音增强的非线性频谱图融合系统。现在，许多系

统都根据最小均方误差准则进行训练，这激励了我们：如果将增强频谱图中接

近干净频谱图的时频点区间融合回语谱图中，则可能对增强语谱图有所帮助：

图3-1显示的是语谱图融合的方法概述。

在基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统中：我们设计了最小差别掩蔽

（Minimum Difference Masks, MDM）来提取多个语谱图中较好的部分。然后基

于此，设计了语谱图融合系统，在混响数据集上设计相关实验。构建语谱图融

合系统存在两个挑战。首先是真实场景的非线性性质。尽管以前通过平均语谱

图进行线性融合显示出良好的性能，但它无法通过简单的线性处理融合具有不
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同模式的各种系统。第二个是建立大规模的融合系统是不现实的。

1）在第一阶段，我们使用多目标学习并根据进行屏蔽和映射，以获取不同

的学习目标频谱图，而不是构建具有大量资源的各种系统。对于非线性语谱图

融合，我们设计了最小差别掩蔽来对T-F点进行分类，该箱最接近语谱图中的标

签。

2）在第二阶段，使用深度神经网络对最小差别掩蔽进行估算，以获取不同

语谱图的最佳部分。我们在第一阶段使用语谱图，在第二阶段使用最小差别掩

蔽将第一阶段得到的语谱图重组为一个语谱图。

图 3-1 语谱图融合的方法概述：将多张语谱图中距离标签最近的时频点，重新组合成一
个语谱图。
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3.2 最小差别掩蔽

我们将每个增强型时频点与其相应标签之间的距离定义为 di：

di(t, f ) = |spci(t, f ) − spcc(t, f )| , i ∈ {MT−DM,MT−S A } (3-1)

其中 spci 表示多目标学习模型的增强频谱图。本研究中的 i 是 MT−DM 或者

MT−S A。

最小差别掩蔽的标签定义为：

M̃DMi(t, f ) =

 1, i = arg min
i

di(t, f )

0, otherwise
(3-2)

当 di(t, f )最小时，请将 M̃DMi(t, f )设置为值1，否则设置为0。

使用标签，最小差别掩蔽的估算可以视为一个监督问题。考虑到频谱图的

连续性，最小差别掩蔽是测试中 (0, 1) 中的真实值。图3-2显示了计算最小差别

掩蔽标签的过程。最小差别掩蔽的作用就是为了选取对应语谱图中相较干净语

谱图距离较近的时频点。

图 3-2 计算最小差别掩蔽标签的过程： spcc 是干净的频谱图， spci 是从第一阶段开始
的增强频谱图， M̃DMi 是MDM的标签。将第一阶段多张语谱图与干净语谱图进行比较，

选择距离标签最近的时频点。每一个语谱图对应一个最小差别掩蔽。

3.3 基于语谱图融合的语音增强

非线性频谱图融合包括两个阶段。在第一阶段，使用多目标的损失函数，进

行基于多目标学习的语音增强前端模型，以获取不同目标的语谱图。然后训练
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基于深层神经网络的后端模型来预测最小差别掩蔽。考虑到特征的互补性，进

行了两个学习目标。仅估计最小差别掩蔽，并使用频谱图估计最小差别掩蔽：

LMDM−2O =
∑

i

∑
t, f

(
MDMi(t, f ) − M̃DMi(t, f )

)2

(3-3)

LMDM−4O = LMDM−2O + α (LDM + LS A) (3-4)

其中 M̃DMi 表示MDM的标签，而 MDMi 表示估计的MDM。我们将使用公式3-

3训练的模型记为 MDM-2O，而MDM-4O则表示用公式3-4训练的模型。

在测试阶段，进行非线性选择处理：

selecti(t, f ) = MDMi(t, f ) ∗ spci(t, f ) (3-5)

其中 selecti表示 spci 中的非线性选定部分。

最后，我们重新组合每个选定的部分以获得最终的增强频谱图：

spc f usion =
∑

i

selecti (3-6)

其中 spc f usion 表示最终的非线性融合语谱图。图3-3显示了第二阶段的训练和测

试过程。

3.4 实验

在本节中，我们首先描述实验数据库。然后给出在本实验中深层神经网络

的网络结构。最后，我们对实验结果进行分析。在本章中，我们在一个混响数

据库上来测试。采用语音质量（PESQ）和语音与混响调制能量比（SRMR）性

能的感知评估来对实验结果进行评估。

3.4.1 实验数据库

实验是在REVERB挑战任务上进行的。 REVERB挑战数据集包含模拟和真

实话语；训练数据仅包括模拟记录。训练集共7861条模拟数据，验证集全部采

用了模拟数据，而没有采用真实数据，这也意味着，我们在训练的过程中，未

引入任何真实数据。测试数据的模拟和真实记录用于评估。语音信号被采样

到16kHz。帧长和移位分别设置为512和256。输入和输出特征都是整个语音的

语谱图的大小。

3.4.2 网络结构

所有网络均基于TensorFlow实施。在第一阶段，Bi-LSTM模型由257维输入

层，两个隐藏层（每个层具有1024个节点）以及257维输出层组成，用于映射

和掩蔽目标。在第二阶段，DNN模型由771维输入层，两个隐藏层（每层具
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有1024个节点）和257维输出层组成，用于两个（MDM-2O）或（MDM-4O）四

个输出。模型的参数是随机初始化的。采用一个验证集来控制学习率（初始

为0.01），当两个连续迭代周期之间没有改善时，学习率将降低50％。此外，验

证集中的性能决定了是否在一个时期内保存训练后的模型。每个时间反向传播

（BPTT）或反向传播（BP）批次都包含八种发音。将第一阶段和第二阶段中用

于多目标学习的 α设置为1。

图 3-3 非线性频谱图融合系统：系统包含两阶段，在第一阶段，利用多目标训练方式训
练双向长短时记忆网络，得到基于映射和基于掩蔽的两张语谱图；然后在第二阶段，将第
一阶段得到的多张语谱图作为输入，利用深层神经网络，预测得到最小差别掩蔽，然后利
用最小差别掩蔽，选取对应语谱图中较好的部分，最后重新融合成一个新的语谱图。
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3.4.3 实验结果和讨论

表1显示了对模拟数据集的语音质量（PESQ）和语音与混响调制能量比

（SRMR）性能的感知评估，表2显示了对实际数据集的SRMR性能。 “Reverb”表

示混响语音。 “DM”和“SA”分别表示映射和掩蔽的方法。 “MT-DM”和“MT-

SA”表示使用等式的MTL方法的两个输出。 “MT-LF”表示使用等式的线性融合

谱图。所有基线模型均由257维输入层组成，两个隐藏层包含每层1024个节点。

从结果中可以得出几个结论。

(1) 首先，对于PESQ指标，在远场中DM方法比SA方法产生更好的结果，而

近场则相反。

(2) 第二，对于SRMR指标，SA方法始终优于DM方法。相反，DM方法产生

的性能最差。

(3) 第三，多目标学习方法，MT-DM方法和MT-SA方法的每个输出是证明不

同学习目标的互补性的最直接方法。因此，改进了PESQ和SRMR指标，

过度使用了一个目标学习模型。

(4) 此外，多目标学习模型输出之一始终优于另一个。 MT-SA方法比MT-

DM方法具有更好的性能。

(5) 最后，尽管SRMR在远场中有一些退化，但线性语谱图融合有助于语音去

混响。

表 3-1 模拟数据下的PESQ和SRMR结果：PESQ最大值是4.5，值越高表示性能越好；
SRMR值越高表示性能越好。实验结果分别将数据集中近场数据（Near Room1、Near

Room2和Near Room3）和远场数据（Far Room1、Far Room2和Far Room3）的三个房间数据
做了平均。

模型
PESQ SRMR

Far Near Avg. Far Near Avg.

Reverb 2.15 2.59 2.37 3.43 3.94 3.68
DM 2.58 2.88 2.73 4.39 4.88 4.64
SA 2.54 2.93 2.74 4.48 4.92 4.70

MT-DM 2.56 2.90 2.73 4.42 4.92 4.67
MT-SA 2.60 3.01 2.81 4.64 4.97 4.80
MT-LF 2.64 3.02 2.83 4.58 4.99 4.78

MDM-2O(B) 2.56 2.92 2.74 4.38 4.54 4.46
MDM-2O 2.65 3.06 2.86 4.59 4.96 4.78

MDM-4O(B) 2.66 3.09 2.87 4.61 5.02 4.81
MDM-4O 2.71 3.14 2.93 5.09 5.60 5.35

“MDM-2O（B）”和“MDM-2O”的训练方法相同。但是，在融合中，“MDM-
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2O（B）”在二进制掩码中将预测结果恢复为0-1值，而“MDM-2O”在实值掩蔽中

使用预测概率。 “MDM-4O（B）”和“MDM-4O”和上面类似。表1和表2底部的结

果表明，实值的掩蔽比二值掩蔽的效果更好，这表明软掩蔽比硬掩蔽更适合。此

外，MDM-4O方法在所有PESQ和SRMR中都显示出其优越性。该结果表明，频

谱图和最小差别掩蔽之间存在互补的活动功能。

表 3-2 真实数据的SRMR结果：SRMR值越高表示性能越好。实验结果分别将数据集中
近场数据（Near Room1、Near Room2和Near Room3）和远场数据（Far Room1、Far

Room2和Far Room3）的三个房间数据做了平均。

模型
SRMR

Far Near Avg.

Reverb 3.187 3.171 3.179
DM 3.291 2.926 3.109
SA 3.657 3.535 3.596

MT-DM 3.707 3.586 3.647
MT-SA 3.852 3.669 3.761
MT-LF 3.842 3.699 3.771

MDM-2O(B) 3.686 3.512 3.599
MDM-2O 3.931 3.767 3.849

MDM-4O(B) 3.956 3.815 3.885
MDM-4O 5.055 4.927 4.991

与MT-LF方法相比，除MDM-2O（B）方法外，大多数非线性频谱图融合

方法均显示了出色的效果。使用二进制掩蔽融合频谱图可能会导致频谱图中

的时变信息丢失，这可能是MDM-2O（B）方法性能不佳的原因之一。 MDM-

2O和MDM-4O（B）在PESQ和SRMR中得到了更平滑的改进。相比之下，MDM-

4O在真实和模拟数据上的PESQ和SRMR都有显着提高，例如，所有模拟数据的

平均PESQ增益为0.1，所有真实数据的平均SRMR增益为1.22。 MDM-4O方法的

成功启发了我们使用最小差别掩蔽作为辅助功能来预测未来工作中的语谱图或

者掩蔽。

图3显示了幅度谱图。从图3可以得出一些观察结果。

(1) 首先，两种增强方法在减少混响和恢复掩埋在低频下的低频频谱方面均

取得了极好的效果。

(2) 其次，干扰通常来自高频，MDM-4O方法具有出色的抑制高频干扰的能

力。

考虑到我们在本研究中使用话语级特征来训练模型，作为比较实验，将探

索具有帧扩展的帧级特征以在将来的工作中训练模型。而且，我们的方法具有
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扩展到多系统融合的潜力。

(a) Clean

(b) Reverberant

(c) MT-LF

(d) MDM-4O

图 3-4 语谱图的振幅信息：横轴表示时间，纵轴表示频率，颜色越深表示值越大，
Clean表示干净的语谱图振幅信息，Reverberant表示带混响的语谱图振幅信息（未经过处理
的带噪数据），MT-LF表示利用线性融合方式得到的增强语谱图振幅信息，MDM-4O表示利
用本章节提出的基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统得到的增强语谱图振幅信息。

3.5 本章小结

针对语音混响，我们提出了一种带有最小差分掩膜估计系统的非线性频谱

图融合方法。基于最小均方准则，将增强语谱图中接近干净语谱图的时频点融

合回语谱图中，则可能对增强语谱有所帮助。首先，进行了基于Bi-LSTM的多

目标学习语音去混响前端，以获取不同的学习目标语谱图。利用多目标训练得

到多个语谱图可以减少构建多个增强系统的资源浪费。然后，估计最小差别掩

蔽将最接近标签的时频点分类。最后，我们使用第一阶段的频谱图和第二阶段

的最小差别掩蔽来融合频谱图的最佳部分。当使用多目标学习时，我们观察到

了频谱图和最小差别掩蔽（MDM）之间的主动特征互补。通过非线性频谱图融

合，语音去混响主要提高了语音质量和语音混响调制能量比，例如，所有模拟

24



第 3章 基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统

数据的平均PESQ增益为0.1，而实际数据的平均SRMR增益为1.22。在以后的研

究中，我们将分析频谱图，并使用频谱图中的时变信息进行融合。此外，还将

探索其他语音任务的特征融合，例如MFCC，以实现自动语音识别。
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第 4章 基于注意力机制的语谱图融合系统

在本章中，我们基于上一章基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统，提出了

基于注意力机制的语谱图融合系统。

我们提出了一种基于新的注意力机制的语谱图融合系统，该系统具有最小

差别掩蔽（MDM）估计，用于加性噪声的语音增强。与以前使用全连接神经网

络的系统相比，我们的系统利用了多头注意力机制。具体而言，我们（1）尝试

将多种语谱图的嵌入方法作为关注机制的输入，这些方法可以提供频谱图中相

邻帧之间的多尺度相关信息；（2）在损失函数中添加正则项以获得更好的语谱

图连续性；（3）使用线性融合波形的相位来重构最终波形，这可以减少不一致

的语谱图的影响。在MIR-1K数据集上进行的实验表明，我们的系统提高了语音

质量的量化评估的水平。

我们首先概述整体算法，然后介绍注意力机制。并提出最小差别掩蔽的语

谱图融合系统的缺点，并从引入损失函数的正则项、网络嵌入的设计和增强语

音的相位信息几个方面来完善系统。最后，我们给出实验所用的数据集及实验

分析。

4.1 方法概述

基于最小差别掩蔽的语谱图融合系统虽然在混响数据集上展现了很强的语

音增强性能，但仍存在很多问题。首先，使用最小差别掩蔽将频谱图的最佳部

分融合到一个新的频谱图中，可能会破坏神经网络预测的频谱图的数据分布，

从而导致频谱图不连续。其次，在融合过程中可以获得多个语谱图。尽管如此，

它仍不使用这些语谱图来获取新的相位信息来代替原始的噪声相位，这很可能

导致语谱图不一致。

在最小差别掩蔽的语谱图融合系统的基础上，我们提出了基于注意力机制

的语谱图融合系统：

1）为了获得更好的频谱图连续性，我们在损失函数中添加了一个正则项。

2）为了减轻频谱图的不一致，我们使用线性融合波形的相位来重构最终波

形，因为迭代信号重构可以产生更好的重新合成语音。

3）为了获得更好的神经网络建模能力，采用了注意机制。我们已经尝试了

多种嵌入多个频谱图的方法作为注意力机制的输入。
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图4-1显示了基于注意力机制的语谱图融合系统。

图 4-1 基于注意力机制的语谱图融合系统：系统包含两阶段，在第一阶段，利用多目标
训练方式训练双向长短时记忆网络，得到基于映射和基于掩蔽的两张语谱图；然后在第二
阶段，将第一阶段得到的多张语谱图作为输入，利用基于注意力机制的深层神经网络，预
测得到最小差别掩蔽，然后利用最小差别掩蔽，选取对应语谱图中较好的部分，最后重新

融合成一个新的语谱图。

4.2 注意力机制

注意机制可以描述为计算值的加权和，其中分配给每个值（V）的权重是通

过查询（Q）与相应键（K）。我们对打包成矩阵Q的一组查询计算注意力机制。
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键和值也打包在一起形成矩阵K和V。输出矩阵的计算如下：

Attention (Q,K,V) = so f tmax
(

QKT

√
dk

)
(4-1)

其中dk是查询和键的维。

而多头注意力机制代替使用单一的关注机制，串联多个注意力机制允许模

型共同关注来自不同位置的不同表示子空间的信息：

MultiHead (Q,K,V) = Concat (head1, ..., headn) WO (4-2)

headi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(4-3)

其中WQ
i ，WK

i 和WV
i 表示线性投影的参数矩阵。 headi表示第i注意力机制。多

个注意力机制被连接并再次投影以给出最终值。图4-2是多头注意力机制。

图 4-2 多头注意力机制：K表示键值（key），Q表示查询（Query），V表示值（Value），
K， Q，V首先经过线性变换，然后将线性变换的结果使用缩放点积注意力机制，最后将注

意力机制的结果级联，并再经过一次线性变换。

4.3 损失函数的正则项

使用最小差别掩蔽将频谱图的最佳部分融合到一个新的频谱图中，可能会

破坏神经网络预测的频谱图的数据分布，从而导致频谱图不连续。考虑到融合

谱图的连续性，我们在学习过程中添加了一个正则项到损失函数中：

LMDM−tend = LMDM + γ
(
spc f − spcc

)2
(4-4)
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我们称使用此正则项的模型为MDM-tend。

4.4 网络嵌入

网络嵌入旨在将输入数据映射到潜在空间中，因此它是输入数据的另一种

表示形式。此外，不同的输入数据或不同的网络嵌入方法可能会对嵌入效果产

生重大影响。在本文中，我们使用隐藏层作为嵌入网络。

(a) All-info (b) Separate-info

(c) NoEn-info (d) Dual-attention

图 4-3 多种频谱图的嵌入方法作为关注机制的输入： mix是带噪的语谱图；
spci(i ∈ (mapping,masking))是增强的语谱图； h是一个隐藏层， A是注意力机制； K, Q

and V 是注意力机制中的键，查询和值； (a)所有信息作为嵌入 (All-info), (b)信息作为单独
嵌入 (Separate-info), (c)带噪和增强的信息作为嵌入 (NoEn-info), (d)带噪的信息和增强的信

息分别建模 (Dual-attention)。

4.5 增强语音的相位信息

迭代信号重构可以产生更好的语音合成，因此我们使用线性融合波形和非

线性融合频谱图的相位来重构最终的增强波形。线性融合语谱图（也称为集成

谱）获得，可以通过 spcmapping和 spcmasking这两个增强的语谱图获得。

spcLS F =
(
spcmapping + spcmasking

)
/ 2 (4-5)

在重构语音时，先使用线性融合谱图和带噪相位信息恢复成时域波形信号。
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然后再利用此时域波形信号提取相位信息，以此相位信息来恢复最后增强的语

音。

图 4-4 基于注意力机制的语谱图融合系统：首先将带噪时域语音波形信号特征提取，得
到相位信息和振幅信息，利用深层神经网络，在第一阶段得到多张增强语谱图，并在第二
阶段将第一阶段得到的多张语谱图融合得到融合后的增强语谱图振幅信息；相位信息则采
用第一阶段得到的增强结果的线性融合语音信号的相位信息，将此相位信息和融合增强语

谱图振幅信息重构成增强语音波形信号。

4.6 实验

在本节中，我们首先描述实验数据库。然后给出在本实验中深层神经网络

的网络结构。最后，我们对实验结果进行分析。在本章中，我们在一个加性噪

声数据库上来测试。我们对本节中很多名称做了归纳，如表4-1所示。

4.6.1 数据库

实验是在MIR-1K数据集上进行的。 MIR-1K数据集包含以16 kHz采样率

和16位分辨率记录的1000个歌曲剪辑。这些剪辑包含混合音轨和音乐伴奏音轨，

包括8位女性和11位男性的声音。我们选择了所有tammy的剪辑作为测试集，总

共8个剪辑。随机选择十二个剪辑作为验证集，其余980个剪辑用作训练集。我
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表 4-1 在本章中重要的变量名及其描述。

变量名 描述

Q 注意力机制的查询

K 注意力机制的键

V 注意力机制的值

Attention (·) 注意力机制

headi 第 i个注意力机制

MultiHead (·) 多头注意力机制

W 线性映射的参数矩阵

di (t, f ) 增强语谱图时–频点和标签时–频点在 (t, f )位置
的距离

M̃DMi (t, f ) 第 i个最小差别掩蔽在 (t, f )位置的标签
MDMi (t, f ) 第 i个最小差别掩蔽在 (t, f )位置的预测值

spci 第 i个增强的语谱图

selecti 第 i个增强语谱图中被选中的部分

spc f usion 最终增强的语谱图

们合成了两条音轨以产生单声道混合唱歌语音数据，从而使信噪比等于0。

4.6.2 网络结构

所有网络均基于Tensorflow实施。模型的参数是随机初始化的。网络参数如

表4-2所示。另外，我们使用验证集上的性能来决定是否在一个时期内保存经

过训练的模型。因为映射和掩码都很重要，所以α被设置为1。在间隔（0，1）

中β和γ之间的差异对结果影响很小，因此将它们分别设置为1和0.5。

表 4-2 语谱图融合系统的参数设置

设置 第一阶段 第二阶段

神经网络 Bi-LSTM Attention + DNN
隐含层个数 2 1

每个隐含层的结点数 512 1024
输入特征维度 257 257 * 3
输出特征维度 257 * 2 257 * 4
学习率 0.01 0.01
训练轮数 30 30
批大小 8 8
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4.6.3 实验结果和讨论

语音质量（PESQ），信号失真比（SDR），信号干扰比（SIR）和信号伪像

比（SAR）的感知评估被用作评估指标。 “S-Masking”表示使用Lmasking作为训

练损失的屏蔽方法，而“S-Mapping”表示使用Lmapping作为训练损失的映射方法。

“M-Mapping”和“M-Masking”表示使用等式的多目标学习方法的两个输出。 “M-

LSF”表示线性融合的方法。 “uPIT-vocal”示使用uPIT训练的声音输出。

表 4-3 非线性融合方法的效果：MDM-tend表示利用加入正则项损失函数训练得到的系
统；+phase表示利用MDM-tend增强的语谱图振幅信息和线性融合增强语音波形的相位信息

重构的语音波形。

系统 SDR SAR SIR PESQ

Mix signal 0.058 140.81 0.058 1.112
S-Masking 9.315 11.645 13.448 1.629
S-Mapping 9.324 11.496 13.743 1.914
M-Mapping 9.215 11.261 13.835 1.965
M-Masking 9.804 11.834 14.425 1.851
M-LSF [18] 9.770 11.934 14.161 2.090

uPIT-vocal [49] 9.751 11.902 14.141 1.854
MDM [50] 10.036 11.830 15.096 2.217

MDM-tend 10.063 11.848 15.142 2.212
+phase 10.391 12.050 15.709 2.263

从表4-3可以看出。映射和掩蔽方法对各个评测指标的影响不同。例如，对

于PESQ，SDR和SIR，S-Mapping的结果要优于S-Masking，而SAR的结果则相

反。多目标学习方法优于单一学习方法；即，M-Mapping和M-Masking始终显示

出优越的度量。多目标学习模型的输出之一始终优于另一个。即M-Masking的效

果比M-Mapping好。 uPIT-vocal方法显示出很强的声音分离能力，但是PESQ有

所下降。 MIR-1K数据集上的实验与REVERB数据集非常相似。但是对于STL，

S-Mapping方法产生的性能优于S-Masking。线性融合方法没有表现出良好的性

能，而所提出的非线性融合方法对于语音增强仍然有效。对于PESQ测度，远

场的S-Mapping效果优于远场的S-Masking，而近场则相反。对于SRMR度量，S-

Masking始终优于S-Mapping，而S-Mapping产生了最差的性能。多目标学习方法

的每个输出都是证明不同学习目标的互补性的最直接方法。因此，过度使用了

一种单目标学习的模型，从而改善了PESQ和SRMR措施。多目标学习使多种学

习目标之一可以学习更多； M-Masking的性能优于M-Mapping。尽管SRMR在远

场中有一些退化，但线性融合有助于语音增强。

33



天津大学硕士学位论文

“MDM-tend”表示使用正则项训练的非线性融合方法。 “+ phase”表示重建

波形时使用的线性融合波形的相位。在神经网络中添加正则项，更改频谱图的

信息会得到更好的结果；例如，MDM趋向方法优于MDM方法。通过在线性融

合方法的语音中提取相位，可以获得更好的相位。这样得出的平均PESQ增益

为0.052，平均SDR增益为0.328，平均SAR增益为0.206，平均SIR增益为0.554。

MDM方法在所有PESQ和SRMR中都显示出其优越性。该结果表明，频谱图

和MDM之间具有很强的互补性。 MDM方法的成功启发了我们使用MDM作为

辅助功能来预测未来工作中的频谱图或掩膜。

表 4-4 不同嵌入方式建模的结果：MDM-tend-All-info表示注意力机制的嵌入方式是将带
噪语谱图振幅信息和增强后的两个语谱图振幅信息作为一个嵌入，输入到注意力机制中；

MDM-tend-Separate-info表示将带噪语谱图振幅信息和增强后的两个语谱图振幅信息分别作
为一个嵌入，输入到注意力机制中；MDM-tend-NoEn-info表示将带噪语谱图振幅信息分别
和增强语谱图振幅信息作为嵌入，输入到注意力机制中；MDM-tend-Dual-attention表示将带
噪语谱图振幅信息作为一个嵌入，将两个增强后的语谱图作为一个嵌入输入到注意力机制

中。

系统 SDR SAR SIR

MDM-tend 10.391 12.050 15.709
MDM-tend-All-info 10.397 12.100 15.626

MDM-tend-Separate-info 10.461 12.252 15.491
MDM-tend-NoEn-info 10.417 12.132 15.613

MDM-tend-Dual-attention 10.397 12.152 15.503

表4-4可以得出一些结论。注意机制有助于对声谱图之间的关系进行建模，

从而减少了语音的失真和干扰程度。此外，通过评估指标的波动，可以看出注

意机制建模可以更好地减少加性噪声和音乐噪声。但是，伴奏的效果几乎没有

降低。 MDM-tend-Separate-info显示出最佳性能；这意味着注意力机制可以从单

个频谱图的嵌入中更好地学习信息。所有建模方法都有助于语音增强，从而验

证了所提出方法的鲁棒性。没有一个系统可以在所有指标上获得一致的改进，

这可能意味着关注机制以不同的建模方式获得了不同的信息。

更详细的不同的Q，K和V组合在表4-5中显示，以查看哪种注意力机制可以

更好地对语谱图建模。从表4-4中，我们可以观察到以下几点：

1)所有的K，Q和V组合均可提升语音增强的性能。这意味着注意力机制提

供了更好的建模功能。

2)当K和V采取相同的语谱图时，它们往往在某种程度上具有最佳效果。这

可能是因为当K和V具有相同的数据分布时，它更有利于注意力机制的使用。

3)对于相同的Q，掩蔽的效果要好于映射。基于掩蔽的语谱图优于基于映射

的语谱图。也许更有效的语谱图将提供更有效的信息，并有助于对注意力机制
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进行建模。

4) 最好将混合语谱图用作Q，这可能是因为增强语谱图中的某些信息丢失

了。具有更完整信息的混合语谱图将有助于研究注意力机制。

表 4-5 不同Q，K和V的趋势注意力机制的最小差别掩蔽结果（+phase）；“mapping”表
示来自MTL模型的映射频谱图，“masking”表示来自多目标学习模型的掩蔽频谱

图，“average”表示线性融合频谱图，“mix”表示混合频谱图，K, Q and V 是注意力机制中
的键，查询和值。

Q K V SDR SAR SIR

mix mapping masking 10.421 12.230 15.414
mix masking mapping 10.445 12.238 15.470

mapping mix masking 10.402 12.162 15.500
mapping masking mix 10.385 12.163 15.443
masking mix mapping 10.397 12.142 15.530
masking mapping mix 10.405 12.181 15.465

mix mapping mapping 10.440 12.231 15.473
masking mapping mapping 10.393 12.135 15.532
average mapping mapping 10.355 12.129 15.425
mapping mix mix 10.382 12.133 15.500
masking mix mix 10.390 12.130 15.530
average mix mix 10.414 12.141 15.585

mix average average 10.418 12.270 15.322
mapping average average 10.376 12.137 15.467
masking average average 10.409 12.168 15.508

mix masking masking 10.461 12.252 15.491
mapping masking masking 10.397 12.134 15.539
average masking masking 10.390 12.159 15.466

在这个实验中，注意力集中在三个方面。每个头都是一个表示子空间 [51]。

图4-5显示了注意权重示例。从这个数字可以得出几个观察结果。总体而言，体

重增加的注意力机制是单调进行的。在某种程度上，这表明本文使用的注意力

机制有效 [52]。详细地，每个框架及其相邻框架趋于具有更大的重量。我们使用

类似于 [53]中的注意力机制。

图4-6显示了频谱图的大小。所有增强的方法都会在混合信号中获得大部分

语音信号。但是，他们提取的语音信号仍然包含伴奏信号的一部分。所有增强

的方法都可以在混合信号中隐藏的低频下恢复频谱。但是，他们在恢复高频方

面很差。 M-Mapping频谱图的高频部分仍然有很多噪声，而M-Masking频谱图的

高频部分去除了太多的声音信息。 M-LSF通过平均M-Mapping和M-Masking做出
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折衷，但是高频恢复仍然不够好。尽管MDM-tend-Separate-info（+ phase）方法

在高频下仍然有一些噪音，但与其他方法相比有一些改进，特别是恢复了一些

高频细节。这可能是因为在融合过程中，高频部分优先选择屏蔽频谱图，部分

合并了映射频谱图的某些信息。

图 4-5 注意力权重示例：垂直轴索引和水平轴索引分别对应于语谱图中的帧，颜色越深
表示值越大。

4.7 本章小结

最小差异掩码 （MDM） [50]显示出强大的增强能力， 尤其是对

于SIR和PESQ。在MIR-1K数据集上进行的实验表明，我们的系统一致且显

着改善了定量评估。首先，常规术语可以帮助系统在SDR，SAR和SIR上获得更

好的性能。其次，我们使用线性融合构造波形的相位来重构最终的增强波形，

从而可以改善所有定量评估性能。此外，不同的嵌入方式提供不同的增强效果，

并且我们观察到MDM-tend-Separate-info具有最佳的建模能力。在某种程度上，

通过使用频谱图建模的注意力机制可以给出频谱图中相邻帧之间的相关性。注

意机制为我们提供了一个新的想法，即在频谱图中找到关键帧可能有助于语音

增强，这是我们未来的工作。
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(a) Clean

(b) Mix

(c) M-Mapping

(d) M-Masking

(e) M-LSF

(f) MDM-tend-Separate-info

图 4-6 语谱图振幅信息：Clean表示干净语谱图的振幅信息，Mix表示带噪语谱图的振幅
信息（未处理的语音信号），M-Mapping表示利用多目标学习得到的基于映射的增强语谱图
振幅信息，M-Masking表示利用多目标学习得到的基于掩蔽的增强语谱图振幅信息，

MDM-tend-Separate-info表示利用本节基于注意力机制的语谱图融合系统得到的增强语谱图
振幅信息；横轴表示时间，纵轴表示频域，颜色越深表示值越大。
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第 5章 结语

5.1 总结

在这篇论文中，我们研究基于语谱图融合的语音增强方法。我们提出了基

于最小差别掩蔽的语谱图融合系统，并在这个系统的基础上，设计了基于注意

力机制的语谱图融合系统。我们分别在混响和加性噪声数据集下设计实验，并

验证了本文提出方法的有效性。

针对语音混响，我们提出了一种带有最小差分掩膜估计系统的非线性频谱

图融合方法。首先，进行了基于Bi-LSTM的多目标学习语音去混响前端，以获取

不同的学习目标声谱图。然后，估计最小差别掩蔽将最接近标签的时频点分类。

最后，我们使用第一阶段的频谱图和第二阶段的最小差别掩蔽来融合频谱图的

最佳部分。当使用多目标学习时，我们观察到了频谱图和最小差别掩蔽（MDM）

之间的主动特征互补。通过非线性频谱图融合，语音去混响主要提高了语音质

量和语音混响调制能量比，例如，所有模拟数据的平均PESQ增益为0.1，而实际

数据的平均SRMR增益为1.22。

针对加性噪声，我们提出了基于注意力机制的语谱图融合系统最小差异掩

码（MDM） [50]显示出强大的增强能力，尤其是对于SIR和PESQ。在MIR-1K数

据集上进行的实验表明，我们的系统一致且显着改善了定量评估。首先，常规

术语可以帮助系统在SDR，SAR和SIR上获得更好的性能。其次，我们使用线

性融合构造波形的相位来重构最终的增强波形，从而可以改善所有定量评估性

能。此外，不同的嵌入方式提供不同的增强效果，并且我们观察到MDM-tend-

Separate-info具有最佳的建模能力。在某种程度上，通过使用频谱图建模的注意

力机制可以给出频谱图中相邻帧之间的相关性。

5.2 展望

在以后的研究中，我们将分析频谱图，并使用频谱图中的时变信息进行融

合。此外，还将探索其他语音任务的特征融合，例如MFCC，以实现自动语音识

别。

注意机制为我们提供了一个新的想法，即在频谱图中找到关键帧可能有助

于语音增强，这是我们未来的工作。
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此外，本文仅仅利用了直接映射和基于掩蔽的语音增强系统之间的互补性，

但是仍然没有分析他们之间为什么会互补。在未来的工作中，我们会利用语谱

图融合系统对他们之间的互补性进行验证。
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